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ВВЕДЕНИЕ 
 
В формировании современного облика тайги сибирскому шелкопряду 
принадлежит одна из ключевых ролей. Это насекомое в Сибири является одним 
из наиболее опасных вредителей хвойных лесов. Периодические подъёмы его 
численности на значительных площадях приводят к существенным изменениям 
структуры бореальных лесов, усыханию древостоев, и дают толчок процессу 
сукцессии. Этим изменяются местообитания промысловых животных [1]. 
Являясь постоянно действующим фактором в хвойных формациях Сибири, 
этот вредитель относится к основным причинам наблюдаемых в тайге сукцессий. 
Насекомое повреждает древостой пихты, сосны, ели и лиственницы. Вспышки 
массового размножения сибирского шелкопряда индуцируются сочетанием 
благоприятных погодных условий (оптимальная температура, низкий уровень 
осадков и влажности). Старые очаги размножения сибирского шелкопряда 
являются потенциальными очагами крупных лесных пожаров, что обусловлено 
увеличением запасов лесных горючих материалов [1]. 
Площади, пройденные шелкопрядом, поражают своими масштабами. 
Материалы космосъемки могут быть эффективно использованы в обнаружении 
и мониторинге вспышек массового размножения насекомых- вредителей [1]. 
Съемка среднего разрешения (Landsat 8 OLI) позволяет детализировать 
динамику повреждения древостоев. Мониторинг таежных лесов требует 
сочетание как обзорной съемки, позволяющей контролировать обширные 
регионы, так и съемки высокого пространственного разрешения на конкретный 
очаг повреждения древостоев [1]. 
Цель данной работы: оценить информативность данных из разных 
спектральных диапазонов для выделения повреждённых лесов по снимкам 
Landsat 8 OLI и Ресурс-П. 
Задачи: 
 классификация лесов, поврежденных шелкопрядом, по данным 
Landsat; 
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 классификация лесов, поврежденных шелкопрядом, по данным 
Ресурс П с использованием текстурных признаков; 
 анализ результатов – оценка информативности разных каналов и 
текстурных признаков. 
  
5 
 
1 Обзор литературы по тематике работы 
 
Рассмотрим некоторые работы, в которых применялись данные 
дистанционного зондирования для обнаружения поврежденных лесов. 
 В работе [2] спутниковая съемка представляет собой эффективное 
средство обнаружения и мониторинга вспышек насекомых. Показана 
применимость съемки Landsat MSS с 80–метровым пространственным 
разрешением для обнаружения вспышек непарного шелкопряда в Пенсильвании, 
США. Автор [3] успешно применил данные съемки с того же спутника для 
обнаружения зон дефолиации еловых древостоев стволовыми вредителями. 
Анализируя съемку с Landsat TM, авторы [4] установили высокую корреляцию 
между фракцией зеленой хвои и численностью популяции стволовых 
вредителей. Спутниковая информация с меньшим пространственным 
разрешением была успешно применена при обнаружении и классификации 
поврежденных шелкопрядом территорий [5], а также для мониторинга 
повреждений лесов насекомыми.  
В работе [1] использовался анализ разделимости сигнатур по критерию 
расстояния Джеффриса–Матусита (Jeffries–Matusita). 
В работе [6] материалы съемки Landsat анализировали с помощью пакета 
программного обеспечения ERDAS Imagine 8.4. Методика обработки 
изображений состояла из следующих этапов: первичная обработка, 
классификация методом максимального правдоподобия (ММП). Размер сцены 
для системы Landsat составляет 185x185 км, наземное разрешение – 30 м. 
Дешифрирование снимков системы Landsat проводилось при использовании 
всех семи каналов. В качестве обучающих выборок при дешифрировании 
изображений и тестовых участков для оценки точности получаемой 
классификации использовали данные наземных обследований и планы 
лесонасаждений Красноключинского, Верхне–Казанского и Мостовского 
лесничеств Большемуртинского лесхоза. 
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В работе [1] была выполнена оценка точности классификации. Взаимная 
привязка снимков спутника Landsat выполнялась инструментом трансформации 
из ERDAS Imagine по наземным контрольным точкам (ground control points, 
GCP), использовалось более 80 точек. Применялось преобразование “резиновая 
поверхность”; точки выбирались по методу ближайших соседей. Снимки Landsat 
4,5 привязывались к снимку Landsat 7 как к более точному. Температура 
определялась по данным теплового канала. Фильтрация изображений 
выполнялась с помощью преобразования Фурье, Wedge Mask (устранение 
преобладающего типа помех в виде полос) и Circular Mask Low-Pass Filter 
(устранение низкочастотных помех). 
 
2 Описание исходных данных 
 
2.1 Объект исследования 
 
В данной работе рассматривается темнохвойная тайга на территории 
Республики Горный Алтай, повреждения сибирским шелкопрядом (рисунок 1, 
красная точка). Объект исследования находится в северо–восточной части 
Алтайской горной системы. В районе господствует лесная растительность, 
значительная часть лесов представлена мало нарушенными коренными 
формациями. Коренные леса нижней части гор сформированы пихтой и 
занимающей её место после гибели древостоев осиной, в верхней части – пихтой 
и кедром сибирским. Пихтовые и кедрово–пихтовые и осиновые леса совокупно 
занимают более 80% площади района. Исследуемый участок характеризуется 
преобладанием лесов с доминированием пихты [7]. 
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Рисунок 1 – Исследуемая область 
 
2.2 Прибор Landsat 8 OLI 
 
Программа Landsat является наиболее продолжительным проектом по 
получению спутниковых фотоснимков Земли. Установленное на спутниках 
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Landsat оборудование сделало миллиарды снимков. Эти снимки являются 
уникальным ресурсом для проведения множества научных исследований в 
области сельского хозяйства, картографии, геологии, лесоводства, образования 
и национальной безопасности [8]. 
Спутник Landsat 8 оснащен двумя сенсорами OLI (Operational Land Imager) 
и TIRS (Thermal Infrared Sensor), которые имеют более высокое отношение 
сигнал-шум и поэтому имеют радиометрическое разрешение 12 бит. В OLI 
используются длинные линейные массивы фотодатчиков, снимающие сразу всю 
ширину поля зрения спутника – 185 км. Прибор OLI работает в 9 спектральных 
диапазонах, представленных в таблице 1 [8]. 
 
Таблица 1 – Спектральные диапазоны OLI. 
Спектральные каналы Длины волн, мкм Пространственное 
разрешение, м 
Канал 1 – побережья и 
аэрозоли 
0.435-0.451 30 
Канал 2 – Синий 0.452-0.512 30 
Канал 3 – Зеленый 0.533-0.590 30 
Канал 4 – Красный 0.636-.0.673 30 
Канал 5 – Ближний ИК 0.851-0.879 30 
Канал 6 – Средний  ИК 1.566-1.651 30 
Канал 7 – Средний ИК 2.107-2.294 30 
Канал 8 – Панхроматический  0.503-0.676 15 
Канал 9 – Перистые облака 1.363-1.384 30 
  
Landsat 8 OLI получает изображения в видимом, в ближнем ИК и в среднем 
ИК диапазонах электромагнитных волн, с пространственным разрешением 30 
метров [8]. 
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 2.3 Прибор Ресурс-П 
 
 Ресурс–П является продолжением отечественных средств дистанционного 
зондирования высокого разрешения, используемых в интересах социально–
экономического развития Российской Федерации. Ресурс–П предназначен для 
решения следующих задач дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ) из 
космоса: 
– составление и обновление общегеографических, тематических и 
топографических карт;  
– контроль загрязнения окружающей среды, в т. ч. экологический контроль 
в районах геологоразведочных работ и добычи полезных ископаемых, контроль 
водоохранных и заповедных районов;  
– инвентаризация природных ресурсов (сельскохозяйственных и лесных 
угодий, пастбищ, районов промысла морепродуктов), создание земельного 
кадастра и контроль хозяйственных процессов для обеспечения рациональной 
деятельности в различных отраслях хозяйства; 
– информационное обеспечение поиска нефти, природного газа, рудных и 
других месторождений полезных ископаемых; 
– контроль застройки территорий, получение данных для инженерной 
оценки местности в интересах хозяйственной деятельности; 
– информационное обеспечение для прокладки магистралей и крупных 
сооружений, автомобильных, железных дорог, нефте и газопроводов, систем 
связи;  
– оценка ледовой обстановки;  
– наблюдение районов чрезвычайных ситуаций с целью мониторинга 
стихийных бедствий, аварий, катастроф, а также оценки их последствий и 
планирования восстановительных мероприятий [9]. 
Ресурс–П работает в 4 спектральных диапазонах, представленных в 
таблице 2. 
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Таблица 2 – Спектральные диапазоны Ресурса–П 
Спектральные каналы Длины волн, мкм 
Канал 1 – Синий 0.45-0.52 
Канал 2 – Зеленый 0.52-0.6 
Канал 3 – Красный 0.61-0.68 
Канал 4 – Ближний ИК 0.72-0.8 
 
Ресурс–П обеспечивает сьемку поверхности Земли в видимом и ближнем 
инфракрасном диапазонах спектра с разрешением снимков 2,07 метра [9].   
 
2.4 Программное обеспечение ERDAS Imagine 
 
Программный пакет ERDAS Imagine предназначен для работы с данными 
дистанционного зондирования Земли. Выполнен в виде растрового графического 
редактора, с множеством специфических функций. Основная задача ERDAS 
Imagine состоит в подготовке картографических изображений для дальнейшего 
использования в программах ГИС. С помощью данного приложения возможно 
обнаружение особенностей местности, которые не заметны при обычном 
просмотре [10].  
Становится возможным определение координат объектов, находящихся на 
растровом снимке. Исследуя уровень яркости и состав отражённого света от 
поверхности Земли, возможно определение минерального состава почвы и типа 
растительного покрова [10]. 
Кроме того, возможно создание пространственной модели из растровых 
снимков, с автоматическим извлечением географических данных. 
Поддерживается получение стереоскопических изображений. Возможно 
создание из множества изображений мозаики [10]. 
ERDAS Imagine предлагает широкие возможности импорта/экспорта, 
способен конвертировать растровые изображения в векторные и позволяет 
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работать с данными ESRI. Широко используется в специальных ведомствах, 
системах картографирования и проектирования [10]. 
 
2.5 Методы классификации многоспектральных изображений 
 
Статистические методы, известные как распознавание образов, делятся на 
две группы: кластеризация изображений и классификация с обучением. В 
результате классификации из панхроматического или многоспектрального 
изображения получается изображение с одним слоем тематических данных, 
каждый пиксель которого имеет значение какого–либо класса или помечен как 
не принадлежащий ни к одному классу [11]. 
Автоматическая классификация – кластеризация – не требует 
дополнительной наземной информации. Методологической основой 
автоматической классификации является кластерный анализ, в ходе которого 
пытаются определить все встречаемые типы объектов при некотором уровне 
обобщения (выбранных критериях объединения, разделения или числа классов), 
а задача их интерпретации решается на втором этапе. Методы делятся на 
однопроходные, когда за один просмотр изображения все пиксели 
распределяются между кластерами, и итерационные многопроходные, когда 
результат получается за несколько итераций [11]. 
Рассмотрим группу методов статистической классификации – 
классификации с обучением. Выделим три этапа классификации этим методом: 
– выделение обучающих выборок и их оценка; 
– классификация одним из набора методов; 
– оценка точности классификации [11]. 
 
2.5.1 Построение обучающих выборок 
 
На первом шаге процедуры классификации с обучением необходимо 
выбрать на изображении эталонные участки (обучающие выборки), являющиеся 
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характерными (типичными) представителями выделяемых классов объектов. 
Этап обучения заключается фактически в расчете и анализе некоторого набора 
статистических характеристик, определяющего распределение значений яркости 
пикселей, характеризующего типы поверхности [11]. 
Обучающие выборки – это небольшие сегменты или участки изображения, 
которые представляют собой эталонный образец одного типа подстилающей 
поверхности. Обучающие выборки формируются для проведения 
классификации с обучением. Сигнатура – это набор данных, характеризующий 
обучающую выборку либо кластер. Сигнатуры используются в процессе 
классификации как входные параметры. К характеристикам сигнатур относятся: 
имя, цвет (цвет класса в результате классификации), границы (значения пределов 
для классификации методом параллелепипеда). Сигнатуры могут быть 
параметрическими и непараметрическими. В первом случае они 
характеризуются количеством слоев, на котором они были сформированы, 
минимальным и максимальным значением точек в каждом слое, средним 
значением в каждом слое, матрицей ковариации и количеством пикселей. 
Непараметрические сигнатуры используются для построения пространства 
признаков [11]. 
Перед тем как начать процесс классификации с обучением, необходимо 
оценить качество сформированного набора обучающих выборок, например, 
удалить выборки, которые дублируют друг друга, или подправить выборки, 
которые соответствуют разным типам подстилающей поверхности, но при 
определении получились похожими друг на друга. Для оценки качества 
обучающих выборок используются метрики в пространстве значений входящих 
в сигнатуры точек.  Это различные расстояния в пространстве яркости 
изображения [10]. Анализ разделимости сигнатур по критерию расстояния 
Джеффриса-Матусита (Jeffries-Matusita, JM) представляется выражением (1) 
[12]. 
 
𝐽𝑀𝑖𝑗 = √2(1 − 𝑒−𝑎)                                                                                                  (1)       
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 𝛼 =
1
8
(𝜇𝑖 − 𝜇𝑗)
𝑇
(
𝐶𝑖−𝐶𝑗
2
)−1(𝜇𝑖 − 𝜇𝑗) + 
1
2
ln (
|(𝐶𝑖−𝐶𝑗)/2|
√|𝐶𝑖|×|𝐶𝑗|
)                                           (2) 
где 𝑖 и 𝑗 – два сравниваемых класса; 
С𝑖 – ковариационная матрица сигнатуры i; 
𝜇𝑖 – средний вектор сигнатуры i; 
𝑙𝑛 – натуральный логарифм функции; 
|С𝑖| – определитель С𝑖. 
Расстояние Джеффриса – Матусита часто используется, потому что его 
значение ограничено величиной √2  ≈ 1,1414, тем самым позволяет проще 
сравнивать разделимости обучающих выборок. 
 
2.5.2 Классификация методом максимального правдоподобия 
 
Метод максимального правдоподобия рассчитывает вероятность, с 
которой данный пиксел принадлежит к какому-либо классу. Количество и 
параметры классов задаются пользователем, путем указания обучающих 
выборок. Каждый пиксел относится к тому классу, к которому он может 
принадлежать с наибольшей вероятностью. При расчете вероятности 
учитывается яркость пиксела и яркости окружающих его пикселов. 
В двумерном пространстве спектральной яркости, полученные 
данным способом классы, описываются эллипсами, а в многомерном – 
эллипсоидами [12]. 
Основное уравнение предполагает, что эти вероятности равны для всех 
классов и что исходные диапазоны имеют нормальное распределение [12]. 
Уравнение для максимальной вероятности следует из (3): 
 
D= ln(𝑝𝑐) – [0.5 𝑙𝑛(|𝐶𝑜𝑣𝑐|) ] - [0.5 (X-𝑀𝑐)T (𝐶𝑜𝑣𝑐−1) (X-𝑀𝑐)]                                   (3) 
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где D – взвешенное расстояние (вероятность); 
с – определенный класс; 
X – значение пикселя (вектор); 
𝑀𝑐 – средний вектор образца класса с; 
𝑝𝑐  – вероятность, что какой-либо пиксель принадлежит классу с; 
𝐶𝑜𝑣𝑐 – матрица ковариации пикселей в классе с; 
|𝐶𝑜𝑣𝑐| – определитель 𝐶𝑜𝑣𝑐(матрицы ковариации); 
 𝐶𝑜𝑣𝑐−1 – обратная матрица (матрицы ковариации); 
ln – функция натурального логарифма; 
T – функция транспонирования. 
  
 2.5.3 Классификация методом расстояния Махаланобиса  
 
Этот метод классификации похож на метод минимального расстояния, а 
отличается тем, что в процессе классификации измеряется не эвклидово (как в 
способе минимального расстояния), а расстояние Махаланобиса. Это означает, 
что этот метод учитывает распределение (дисперсию) значений яркости 
пикселов в эталонных участках. Поэтому, если эвклидово расстояние от вектора 
яркости данного пиксела, до двух эталонных векторов одинаково, то этот пиксел 
будет отнесен в тот класс, дисперсия эталонной выборки которого больше [12]. 
Расстояние Махаланобиса определяет различие между векторами и не 
зависит от масштаба. Оно широко применяется в задачах классификации: для 
того, чтобы к какому из известных классов относится точка [12]. 
Уравнения для классификатора расстояния Махаланобиса следует из: 
 
D = (X − 𝑀𝑐)
𝑇( 𝐶𝑜𝑣𝑐
−1) (X − 𝑀𝑐)                                                                          (4) 
 
                
где D – расстояние Махаланобиса; 
c – определенный класс; 
X – размер вектора для пикселя; 
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𝑀𝑐 – средний вектор для сигнатур класса с;  
𝐶𝑜𝑣𝑐 – ковариация матрицы пикселей в сигнатуре класса с; 
 𝐶𝑜𝑣𝑐−1 – инверсия 𝐶𝑜𝑣𝑐;  
Т – транспозиция функции. 
 
2.5.4 Классификация методом минимального расстояния  
 
Этот метод используют, когда спектральные признаки разных классов 
похожи, и диапазоны значений их яркости перекрываются. В процессе 
классификации способом минимального расстояния, предварительно, 
значения яркости пикселов рассматривается как вектор в  пространстве 
спектральных признаков. Высчитывается спектральное расстояние между 
эталонными векторами и векторами значений яркости всех пикселов снимка, 
далее происходит распределение пикселов по классам, если расстояние от 
данного вектора до эталонного меньше заданного значения (которое задают 
предварительно), то этот вектор относят в данный класс, если расстояние больше 
заданного значения, относят в другой класс, или не относят ни в какой из 
классов. В двумерном пространстве спектральных признаков полученные 
классы выглядят как округлые области, в многомерном пространстве, как 
шарообразные области [12].  
 Минимальное расстояние вычисляет спектральное расстояние между 
вектором пикселя и средним вектором для каждой сигнатуры [12]. 
Уравнение для классификации спектрального расстояния основывается на 
уравнении для эвклидова расстояния: 
 
𝑆𝐷𝑥𝑦𝑐 =  √∑ (µ𝑐𝑖 − 𝑋𝑥𝑦𝑖)2
𝑛
𝑖=1
                                                                                (5) 
 
где n – количество диапазонов; 
i – определенный диапазон; 
c – определенный класс; 
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𝑋𝑥𝑦𝑖 – данные файла определяют значение пикселя x y в диапазоне i; 
µ𝑐𝑖 – средние данные определяемые в диапазоне I для замера для класса с; 
𝑆𝐷𝑥𝑦𝑐  – спектральное расстояние от пикселя x y к среднему классу с. 
Недостаток этого метода заключается в том, что при его применении не 
учитывается распределение (дисперсия) значения яркости пикселов в эталонных 
участках. Это может привести к ошибкам во время классификации  
 
2.5.5 Оценка точности классификации  
 
Важным этапом в процессе классификации является оценка точности 
полученных результатов. Такая оценка выполняется сравнением тематического 
изображения, являющегося результатом классификации, с данными полевых 
измерений и другими данными, например, с соответствующими тематическими 
картами. Эти материалы называются ссылочными данными. Такое сравнение 
получается возможным потому, что каждый пиксель на результирующем 
изображении имеет географические координаты, и можно сравнить тип 
поверхности, к которой пиксель принадлежит в результате классификации, с 
действительным типом поверхности, известным из других источников. Точность 
классификации оценивается расчетным способом сравнением результата 
классификации со ссылочными данными, которые представляют собой 
тематические карты, набор точек, исследованных в полевых условиях, и т.д. 
Выбираются точки на полученной классификации, и рассматриваются 
соответствующие им точки на ссылочных данных. Результаты сравнения 
записываются в таблицу, которая называется матрицей ошибок. Она содержит 
количество правильных (находящихся на диагонали) и ошибочно 
классифицированных точек [13].  
Достоверность полученных оценок точности классификации достигается 
выбором достаточного количества точек для каждого из полученных при 
классификации классов. В самом лучшем варианте каждая точка результата 
классификации сравнивается со ссылочными данными [13]. 
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Таблица 3 – Матрица ошибок 
 Классы по ссылочным 
данным 
Итого 
класс 1 класс 2 
Классы на 
результате 
классификации 
класс 1 a b a+b 
класс 2 c d c+d 
Кол–во ссылочных пикселей e f e+f 
 
Если сложить диагональные элементы (правильно распознанные точки 
изображения) и поделить это число на общее количество точек, участвующих в 
оценке, получим общую точность классификации. Для каждого класса в 
отдельности можно говорить о двух величинах: отношение правильно 
распознанных пикселей либо к сумме по строке (количество точек в данном 
классе), либо сумме по столбцу (количество точек в ссылочных данных). 
Ошибкой пользователя называется величина, которая показывает, какова 
вероятность того, что отмеченная на результате классификации точка как класс 
2, действительно таковой является [13]. 
На основе матрицы ошибок рассчитывается также каппа-статистика. 
Коэффициент каппа определяется по формуле (6): 
 
2
kk k k
k k
k k
k
N x x x
N x x

 
 
  

 
 

                                                                                                                             (6) 
где ijx  - элементы матрицы ошибок;  

j
iji xx  – сумма всех значений ряда i матрицы ошибок;  

i
ijj xx  – сумма всех значений колонки j матрицы ошибок. 
Каппа-статистика может быть рассчитана для каждого выделенного 
класса. Для качественной оценки совпадения карт по результатам оценки каппа-
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статистики используют следующие соотношения: плохое и очень плохое 
совпадение при  <0,4, удовлетворительное при 0,4<   <0,55, хорошее при 0,55< 
  <0,7, очень хорошее при 0,7<   <0,85 и отличное при   < 0,85 [13]. 
 
2.5.6 Текстурные признаки 
 
Статистические текстурные признаки являются пространственными 
характеристиками, а не точечными в отличие от спектральных, поэтому есть 
некоторые особенности классификации. Текстурные признаки выделяются в 
окне для каждой точки изображения. От размера окна существенно зависят 
результаты классификации. Его выбор осуществляется путем перебора 
различных значений размера. Предполагается, что для некоторого размера окна 
значения признаков стабилизируется для всех текстур изображения, и число 
кластеров перестает меняться. Этот размер и выделяется. В данной работе 
использовались текстурные признаки: variance (дисперсия), skewness 
(ассиметрия), kurtosis (Эксцесс, островершинность функции плотности 
вероятности), mean euclidean distance (среднее эвклидово расстояние) [12]. 
 
Variance =  
∑(𝑥𝑖𝑗−𝑀)
2
𝑛−1
                                                                                                  (7) 
 
 где 𝑥𝑖𝑗  – значение пиксела; 
 n – количество пикселов в окне; 
 M – среднее значение в скользящем окне [6]. 
 
Skew =  
∑|(𝑥𝑖𝑗−𝑀)
3|
(𝑛−1)(𝐷)
3
2
                                                                                                   (8) 
где  𝑥𝑖𝑗 – значение пикселя изображения (i,j); 
n – номер пикселя в окне; 
M – среднее значение пикселей в окне; 
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D – дисперсия [6]. 
 
Kurtosis = 
∑(𝑥𝑖𝑗−𝑀)
4
(𝑛−1)(𝐷)2
                                                                                    (9) 
где 𝑥𝑖𝑗  – значение пикселя изображения (i, j); 
n – номер пикселя в окне; 
M – среднее значение пикселей в окне; 
D – дисперсия [6]. 
Mean Euclidean Distance = 
∑[∑𝜆(𝑥𝑐𝜆−𝑥𝑖𝑗𝜆)
2]
1
2
𝑛−1
                                                 (10) 
где 𝑥𝑖𝑗𝜆 – значение пиксела ij мультиспектрального изображения в спектральном 
канале 𝜆; 
𝑥с𝜆 – значение центрального пикселя в окне в спектральном канале 𝜆; 
n – номер пикселя в окне [12]. 
 
3 Обработка изображения Landsat 8 OLI 
 
3.1 Подготовка данных Landsat 8 OLI 
 
С геопортала http://earthexplorer.usgs.gov/ были импортированы снимки в 
формате GeoTIFF. Дата съемки Landsat 8 OLI – 12 июля 2014 г. Было собрано 
многоспектральное изображение с 6 слоями со второго по седьмой, с помощью 
функции layers stacking. Воспользовавшись функцией Inquiere Box и Creat Subset 
image был выделен фрагмент снимка, охватывающий рассматриваемую 
территорию поврежденных сибирским шелкопрядом древостоев. 
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Рисунок 2 – Мультиспектральное изображение Landsat. RGB: 4–5–3 
 
Использовались в визуализации: красный, ближний ИК, средний ИК каналы.  
 
3.2 Построение обучающих выборок 
 
На начальном этапе классификации с обучением снимка Landsat 8 OLI 
необходимо выделить все классы подстилающей поверхности, которые 
присутствуют на данной территории. Задачей классификации являлось 
разделить здоровый и поврежденный лес. 
Для улучшения набора обучающих выборок и результата классификации 
использовался файл расстояния (рисунок 3), на котором каждый пиксел имеет 
значение Евклидового расстояние между пикселом на многоспектральном 
21 
 
изображении и средним значением класса, в который он попал в результате 
классификации. Если это расстояние слишком большое, то мы добавляем 
обучающие выборки для этого типа подстилающей поверхности. 
 
 
Рисунок 3 – Файл расстояния при классификации снимка Landsat 8  
 
Были построены обучающие выборки следующих типов подстилающей 
поверхности, их характеристика показана в таблице 4. 
 
Таблица 4 – Характеристика обучающих выборок 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Тип подстилающей 
поверхности 
Количество 
обучающих 
выборок 
Количество пикселей 
Поврежденный лес 3 1078 
Здоровый лес 8 491 
Река 1 12 
Болото 2 30 
Горы 1 48 
Луга 3 556 
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Расстояния Джеффриса–Матусита, рассчитанные по всем обучающим 
выборкам, представлены в таблице 5. С помощью этого параметра было оценено 
качество сформированного набора обучающих выборок. Были удалены выборки, 
дублирующие друг друга, а выборки, которые близки по значению расстояния и 
соответствуют одному типу подстилающей поверхности, были объединены. 
 
3.3 Результаты классификации 
 
В результате классификации фрагмента изображения Landsat 8 OLI 
выделено шесть типов подстилающей поверхности: поврежденные леса, 
здоровые леса, реки, болота, горы, луга.  Была проведена классификация тремя 
методами: методом максимального правдоподобия, методом расстояние 
Махаланобиса и методом минимального расстояния. Результаты классификаций 
представлены на рисунке 4. Наиболее информативным является метод 
максимального правдоподобия, результат представлен на рисунке 5. 
Поврежденные древостои отмечены красным цветом, класс №6. 
 
 
а) 
  
б)   в) 
Рисунок 4 – Результат классификации снимка Landsat 8 OLI: а) методом 
максимального правдоподобия, б) методом расстояние Махаланобиса, в) 
методом минимального расстояния. 
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Рисунок 5 – Результат классификации снимка Landsat 8 OLI 
 
Здоровый лес отмечен зеленым цветом, класс № 5. Поврежденные 
древостои отмечены красным цветом, класс №6. Площадь поврежденных лесов 
составила 22300 га. 
Таблица 5 – Расстояние Джеффриса–Матусита 
povregdenye lesa 0 1414.21 1414.21 1407.88 1414.08 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1357.32 1411.76 1413.86 1386.32 1414.21 1042.4 1414.21 1414.21 1301.44 
reka 1414.21 0 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.18 1414.21 1414.21 1414.02 1414.21 1414.13 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 
poimenny les 1414.21 1414.21 0 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1413.56 1414.21 1412.88 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 
gory 1407.88 1414.21 1414.21 0 1414.03 1404.34 1414.21 1414.21 1414.21 1413.7 1413.78 1414.21 1413.59 1414.21 1412.96 1414.21 1412.36 1404.71 
zdorovy les ten 1414.08 1414.21 1414.21 1414.03 0 1414 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.2 1414.21 1412 1414.21 1414.21 1414.21 1414.11 1384.85 
zdorovy les 
osvehenny 1414.21 1414.21 1414.21 1404.34 1414 0 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.19 1414.21 1414.12 1414.21 1414.21 1414.21 1348.47 1413.52 
bereg perekaty 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 0 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 
bereg1 1414.21 1414.18 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 0 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1353.6 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 
bereg 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 0 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 
povregdenny les 1357.32 1414.21 1414.21 1413.7 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 0 1414.14 1413.96 1413.6 1414.21 1383.76 1414.21 1414.21 1408.12 
zdorovy les2 1411.76 1414.02 1413.56 1413.78 1414.2 1414.19 1414.21 1414.21 1414.21 1414.14 0 1413.41 1040.04 1414.21 1402.58 1414.21 1414.21 1414.03 
zdorovy les 3 1413.86 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1413.96 1413.41 0 1403.05 1414.21 1413.89 1414.21 1414.21 1414.21 
zdorovy les 4 1386.32 1414.13 1412.88 1413.59 1412 1414.12 1414.21 1414.21 1414.21 1413.6 1040.04 1403.05 0 1414.21 1370.45 1414.21 1414.19 1402.56 
boloto2 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1353.6 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 0 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 
zarogenny les 1042.4 1414.21 1414.21 1412.96 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1383.76 1402.58 1413.89 1370.45 1414.21 0 1414.21 1414.21 1405.28 
boloto3 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 0 1414.21 1414.21 
zdorovy les 1414.21 1414.21 1414.21 1412.36 1414.11 1348.47 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.21 1414.19 1414.21 1414.21 1414.21 0 1413.22 
hvoiny les 1301.44 1414.21 1414.21 1404.71 1384.85 1413.52 1414.21 1414.21 1414.21 1408.12 1414.03 1414.21 1402.56 1414.21 1405.28 1414.21 1413.22 0 
 
 
  
 
3.4 Оценка точности классификации 
 
Была проведена оценка точности классификации. Точность 
классификации оценивалась с помощью матрицы ошибок и показателя Каппа–
статистики. В качестве ссылочных данных использовался снимок Landsat 8 OLI 
1 сентября 2015 г. Была сформирована матрица ошибок классификации для 
класса поврежденные леса. Классы здоровые леса, реки, болота, горы, луга были 
объединены в один класс – фон, с помощью функции перекодирование. 
 
Таблица 6 – Матрица ошибок 
 Классы по ссылочным 
данным 
Итого 
фон поврежденный лес 
Классы на 
результате 
классификации 
фон 73 16 89 
поврежденный 
лес 
1 76 77 
Кол–во ссылочных пикселей 74 92 166 
 
Если сложить диагональные элементы (правильно распознанные точки 
изображения) и поделить это число на общее количество точек, участвующих в 
оценке, получим общую точность классификации. На таблице это будут (73+76) 
/166=0,89, или 89%. Для каждого класса в отдельности можно говорить о двух 
величинах: отношение правильно распознанных пикселей либо к сумме по 
строке (количество точек в данном классе), либо сумме по столбцу (количество 
точек в ссылочных данных). Рассмотрим класс поврежденный лес. Имеем 76 
правильно распознанных точек. Это 76/92= 82% ссылочных точек для этого 
класса.  величина называется точностью классификатора. Это вероятность того, 
что при классификации точка попадет в класс поврежденный лес, если она 
действительно принадлежит этому классу. Ошибкой пользователя называется 
величина 76/77=98%. Она показывает, какова вероятность того, что отмеченная 
на результате классификации точка как класс поврежденный лес, действительно 
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таковой является. В нашем случае только 98% точек, отмеченных как класс 
поврежденный лес, являются правильными.  
Была рассчитана Каппа–статистика для каждого выделенного класса. В 
таблице 7 приведены получившиеся значения. 
 
Таблица 7 – Каппа статистика  
Название класса  Каппа-статистика 
Фон 0.66 
Поврежденные леса 0.97 
Общая 0.79 
 
По результатам значений Каппа–статистики можно сделать вывод, что 
совпадение хорошее. 
 
 4 Обработка изображения Ресурс–П 
 
4.1 Подготовка данных Ресурс-П 
 
По заказу Института леса СО РАН от государственной корпорации по 
космической деятельности «Роскосмос» были получены космические данные. 
Дата съемки Ресурс–П 1 сентября 2014 г. Было собрано многоспектральное 
изображение с 4 слоями с первого по четвертый, с помощью функции layers 
stacking. 
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Рисунок 6 – Многоспектральное изображение Ресурс–П. RGB: 4–3–2 
 
 Использовались: ближний ИК, красный, зеленый каналы. 
 
4.2 Построение обучающих выборок 
 
На начальном этапе классификации с обучением снимка Ресурс–П 
необходимо выделить все классы подстилающей поверхности, которые 
присутствуют на данной территории. Задачей классификации являлось 
разделить здоровый и поврежденный лес. 
Для улучшения набора обучающих выборок и результата классификации 
использовался файл расстояния (рисунок 7), на котором каждый пиксел имеет 
значение эвклидово расстояние между пикселом на многоспектральном 
изображении и средним значением класса, в который он попал в результате 
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классификации. Если это расстояние слишком большое, то мы добавляем 
обучающие выборки для этого типа подстилающей поверхности. 
 
 
Рисунок 7 – Файл расстояния при классификации снимка Ресурс–П 
 
Были построены обучающие выборки типов подстилающей поверхности, 
их характеристика показана в таблице 8. 
 
Таблица 8 – Характеристика обучающих выборок 
Тип подстилающей 
поверхности 
Количество 
обучающих 
выборок 
Количество 
пикселей 
Поврежденный лес 9 142 
Здоровый лес 6 387 
Река 3 324 
Болото 2 100 
Напочвенный покров 5 153 
Кустарники 3 100 
Тень 4 63 
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Расстояние Джеффриса–Матусита приведено в таблице 10. Обучающие 
выборки являются результатом объединения обучающих выборок на 
предыдущем этапе. 
  
Таблица 9 – Расстояние Джеффриса–Матусита 
boloto 0 1414.21 1413.94 1414.21 1410.65 1414.21 1414.21 
kustarnik 1414.21 0 1387.46 1414.21 1414.21 1390.65 1380.27 
Povregdenny les 1413.94 1387.46 0 1413.45 1405.87 1400.61 1397.8 
Napochvenny 
pokrov 1414.21 1414.21 1413.45 0 1409.99 1414.21 1414.21 
Reka 1410.65 1414.21 1405.87 1409.99 0 1414.01 1414.15 
ten 1414.21 1390.65 1400.61 1414.21 1414.01 0 1052.77 
zdorovy les 1414.21 1380.27 1397.8 1414.21 1414.15 1052.77 0 
 
Для всех обучающих выборок разделимость хорошая. 
 
4.3 Результаты классификации 
 
В результате классификации фрагмента изображения Ресурс–П выделено 
семь типов подстилающей поверхности: поврежденные леса, здоровые леса, 
реки, болота, кустарники, напочвенный покров, тень деревьев. Обучающие 
выборки здорового и поврежденного леса делались по кронам деревьев.  
Классификация была проведена методом максимального правдоподобия.  
Результат представлен на рисунке 8. Поврежденные древостои отмечены 
красным цветом, класс №7. 
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Рисунок 8 – Результат классификации снимка Ресурс–П 
 
Здоровый лес отмечен зеленым цветом, класс № 2. Поврежденные 
древостои отмечены красным цветом, класс №7. 
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По снимку Ресурс–П выделяется значительно больше поврежденных 
деревьев, чем по снимку Landsat 8 OLI и визуально на снимке эти деревья 
действительно отличаются и ближе по цвету к погибшим деревьям. Поскольку 
отсутствуют наземные данные и фактическое состояние деревьев неизвестно на 
этих территориях, нет возможности проверить результат классификации.  
 
4.4 Расчет текстурных признаков Ресурс-П 
 
Был проведен расчет текстурных признаков снимка Ресурс–П: дисперсии 
ассиметрии, островершинности функции и среднего эвклидово расстояния 
формулы (7 – 10) соответственно. Результаты расчета текстурных признаков 
представлены ниже. 
 
 
Рисунок 9 – Дисперсия. Окно 3х3. RGB – 4:3:2 
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Рисунок 10 – Асимметрия. Окно 15х15. RGB – 4:3:2 
 
 
Рисунок 11 – Среднее эвклидово расстояние. Окно 15х15. RGB – 4:3:2 
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Рисунок 12 – Островершинность функции распределения. Окно 15х15. 
RGB – 4:3:2 
 
На результатах расчета текстурных признаков можно увидеть полосы, 
которые не соответствуют никаким объектам на снимке Landsat 8 OLI. Наиболее 
очевидно полосы наблюдаются в каналах красный, зеленый. 
По полученным текстурным признакам погибшие и здоровые леса не 
различаются. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 
В ходе работы были изучены характеристики данных приборов Landsat 8 
OLI и Ресурс–П.  
Была проведена классификация фрагмента изображения Landsat 8 OLI для 
выделения лесов, поврежденных шелкопрядом, с помощью методов 
классификации с обучением. Наиболее информативным стал метод 
максимального правдоподобия.  Обучающие выборки были созданы для классов: 
поврежденных лесов, здоровых лесов, рек, болот, гор, лугов. С помощью 
расстояния Джеффриса–Матусита была проверена разделимость обучающих 
выборок. Оценена информативность спектральных каналов. Наиболее 
информативными каналами оказывается пара каналов: зеленый и ближний ИК. 
Для снимка Ресурс–П была проведена классификация методом с 
обучением с помощью метода максимального правдоподобия. Обучающие 
выборки были созданы для классов: поврежденные леса, здоровые леса, реки, 
болота, кустарники, напочвенный покров, тень деревьев. С помощью расстояния 
Джеффриса-Матусита была проверена разделимость обучающих выборок. 
Оценена информативность спектральных каналов. были рассчитаны текстурные 
характеристики: дисперсия, асимметрия, островершинность функции плотности 
вероятности, среднее эвклидово расстояние. Текстурные признаки здоровых и 
поврежденных лесов не различимы. 
По снимку Ресурс–П выделяется значительно больше поврежденных 
деревьев чем по снимку Landsat 8 OLI и визуально на снимке эти деревья 
действительно отличаются и ближе по цвету к погибшиv деревьям. Поскольку 
отсутствуют наземные данные и фактическое состояние деревьев неизвестно на 
этих территориях, нет возможности проверить результат классификации.  
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